Bayesian adaptive patient enrollment restriction to identify a sensitive subpopulation using a continuous biomarker in a randomized phase 2 trial by 大和田 章一
 
 
 
 
 
学位論文の要約 
 
Bayesian adaptive patient enrollment restriction to identify 
a sensitive subpopulation using a continuous biomarker 
in a randomized phase 2 trial 
（連続的バイオマーカーに基づく高感受性患者集団特定のための 
ベイズ流適応的ランダム化第 2 相試験デザイン） 
 
 
 
 
Shoichi Ohwada 
大和田 章一 
 
Biostatistics 
Yokohama City University Graduate School of Medicine 
横浜市立大学 大学院医学研究科 医科学専攻 臨床統計学 
 
（ Research Supervisor：Satoshi Morita,Professor ） 
Department of Biomedical Statistics and Bioinformatics, 
Kyoto University Graduate School of Medicine 
京都大学大学院医学研究科 医学統計生物情報学 
（ 研究指導教員：森田 智視 教授 ） 
 
（ Doctoral Supervisor：Takeharu Yamanaka,Professor ） 
（ 指導教員：山中 竹春 教授 ） 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
学位論文の要約 
 
Bayesian adaptive patient enrollment restriction to identify 
a sensitive subpopulation using a continuous biomarker 
in a randomized phase 2 trial 
 
（連続的バイオマーカーに基づく高感受性患者集団特定のための 
ベイズ流適応的ランダム化第 2 相試験デザイン） 
 
http://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/pst.1761/full 
 
1. 序論 
近年，抗がん剤開発では分子標的薬を中心とした個別化医療戦略が主流であり，臨床試験の早
期段階から予測バイオマーカーに基づく治療対象集団の特定が議論されている．現在承認されて
いる個別化医療薬剤の多くは遺伝子変異の有無といった 2 値分類マーカーに基づき治療対象集団
が特定されているが，最近では messenger RNA のような連続値のマーカーを予測バイオマーカ
ー候補として薬剤が開発される事例も増えてきている．マーカーが連続値の場合，当該薬剤から
ベネフィットを受ける患者集団（高感受性患者集団という）を特定するカットオフ値をどのよう
に決定するかが最大の興味であるが，連続的なバイオマーカーに関する既存研究は非常に少なく，
現時点で一般的に広く認められた方法は存在していない．よく利用される二分法（Jiang et al, 
2007; Simon and Simon, 2013）は方法論が単純で結果の解釈が容易だが，バイオマーカーと治
療効果の関係を非連続な階段状のモデルで説明することから観測データの情報が一部損失し性能
が低下するため適切な意思決定ができなくなる問題点が指摘されている． 
2. 方法 
本論文では，主要評価項目が time-to-event であり連続的な予測バイオマーカー候補を 1 つだ
け有する薬剤のランダム化第 2 相比較試験を対象に，(1)臨床的に意味がある治療効果（ここでは
目標ハザード比とする）に基づき高感受性患者集団を特定するカットオフ値の決定方法，(2)バイ
オマーカーと対数ハザード比（治療効果）の関係を適切に表現できる連続的なモデル，(3)中間解
析時に目標ハザード比を満たす可能性が低い患者集団（低感受性患者集団という）を特定し中間
解析後の登録を制限する方法の 3 つを検討し，低感受性患者集団からの登録被験者数を減らしつ
つ高感受性患者集団を適切に特定できる「ベイズ流適応的患者登録制限法（Bayesian Adaptive 
Patient Enrollment Restriction 法，略して BAPER 法）」を提案した．BAPER 法では，
time-to-event データに Cox の比例ハザードモデルを適用し（Morita et al., 2014），バイオマー
カーと対数ハザード比の関係を説明するために4-Parameter Change-Pointモデルを用いている．
4-Parameter Change-Point モデルはバイオマーカーの値がある閾値以上になると被験薬の効果
が対照群に比べて増大していき，ある別の閾値を越えると被験薬の効果が飽和するという生物学
的に自然な現象を表現する柔軟なモデルである．中間解析及び最終解析では，その時点までに蓄
 
 
積されたデータにこのモデルを適用し，ベイズ流の方法を用いて判断基準に関連する事後確率を
計算し「無効」，「全体集団で有効（全体集団で目標ハザード比を満たす）」，「高感受性患者集団の
みで有効」の意思決定をおこなう．このとき，目標ハザード比を満たすバイオマーカーの条件付
き事後分布も同時に計算し，目標を満たす可能性が最も高いバイオマーカーの値をカットオフと
して高感受性患者集団を特定する．さらに，中間解析では条件付き事後分布に基づき特定された
目標ハザード比を明らかに満たさない低感受性患者集団における中間解析以降の登録を制限する
ことも提案した． 
3. 結果と考察 
最大被験者数が 240 名で中間解析を 2 回実施するランダム化第 2 相比較試験において，バイオ
マーカーと対数ハザード比の関係に複数のシナリオを設定しシミュレーション実験を実施し，「無
効」，「全体集団で有効」，「高感受性患者集団のみで有効」を適切に判断できる確率を計算しBAPER
法の性能を評価した．その結果，BAPER 法では，中間解析時に低感受性患者集団の登録を制限
しなかった方法（NR-4cp と表示）と比較して，適切な判断確率はほとんど変わらなかったが
（BAPER 法で高々2%程度低下; 図 1），低感受性患者集団からの平均登録被験者数は最大で約 35
名減らすことができた（図2）．なお，高感受性患者集団からの登録被験者数はBAPER法とNR-4cp
でほぼ同じでった．また，BAPER 法で適用している 4-Parameter Change-Point モデルはほと
んどのシナリオにおいて二分法（NR-sf と表示）よりも良い性能を示した（図 1）． 
本論文で提案した BAPER 法は二分法よりも適切に意思決定できる確率が高いだけでなく，低
感受性患者集団からの登録被験者数を減らすことができることから，患者に対する倫理面の向上
（効果が期待できない患者への不要な曝露回避）や医薬品開発の費用削減にも大きく貢献できる
有用な方法であると言える．また，試験開始時は全体集団を登録対象としてデータを収集し，マ
ーカーと治療効果の関連に基づきカットオフ値を逐次更新しながら治療対象となる高感受性患者
集団及び登録を制限する低感受性患者集団を決定していく BAPER 法のような適応的デザインは，
低感受性患者集団からもデータを収集しベネフィットリスクバランスを鑑みながら当該薬剤の治
療対象集団を決定すべきであるという規制当局側の主張とも一致することから臨床試験として受
け入れられやすい方法であると考える． 
 
 
表 1 意思決定の選択確率及び適切なカットオフ値の選択確率 
  バイオマーカーの分布 Beta(1,1) バイオマーカーの分布 Beta(3,3) 
ｼﾅﾘｵ 方法 no-go a) go w/ EP a) 
go w/ 
SP a) 
sensitive
SP b) 
cutoff 
bias c) no-go 
a) go w/
EP a)
go w/ 
SP a) 
sensitive 
SP b) 
cutoff 
bias c) 
S1 BAPER 0.905 0.052 0.043 NA NA 0.872 0.054 0.074 NA NA 
 NR-4cp 0.913 0.049 0.037 NA NA 0.888 0.049 0.064 NA NA 
 NR-sf 0.902 0.050 0.048 NA NA 0.862 0.047 0.091 NA NA 
S2 BAPER 0.028 0.940 0.032 NA NA 0.027 0.932 0.041 NA NA 
 NR-4cp 0.027 0.946 0.026 NA NA 0.027 0.939 0.034 NA NA 
 NR-sf 0.027 0.947 0.026 NA NA 0.022 0.943 0.035 NA NA 
S6 BAPER 0.108 0.086 0.807 0.411 -0.060 0.338 0.133 0.529 0.362 -0.078 
 NR-4cp 0.111 0.074 0.815 0.405 -0.061 0.357 0.111 0.532 0.364 -0.076 
 NR-sf 0.105 0.085 0.810 0.312 -0.053 0.349 0.131 0.520 0.276 -0.062 
S9 BAPER 0.054 0.173 0.773 0.691 0.024 0.054 0.218 0.728 0.769 0.025 
 NR-4cp 0.055 0.150 0.795 0.711 0.021 0.057 0.197 0.746 0.793 0.021 
 NR-sf 0.054 0.182 0.764 0.603 -0.018 0.064 0.276 0.660 0.637 -0.002 
EP=entire population（全体集団），SP=subpopulation（部分集団），BAPER=Bayesian adaptive patient enrollment restriction，
NA=not applicable 
a) 無効（No-go），全体集団で有効（go with EP），部分集団で有効（go with SP）と判断された確率 
b) 部分集団で有効と判断された条件下で適切なカットオフ値が選択された確率 
c) カットオフの真値に対するバイアス 
バイオマーカーの分布はベータ分布 Beta(1,1)と Beta(3,3)の 2 種類を仮定しシミュレーション実験を実施した． 
S1 は対照群に対して全く効果がない帰無シナリオ．S2 はバイオマーカーが予測的ではなくマーカーの値に依 
存せずに目標ハザード比（=0.6）を満たすシナリオ．S6 及び S9 はバイオマーカーが予測的で真のカットオフ 
値がそれぞれ 0.807 及び 0.554 であるシナリオ． 
表 2 全体集団，高感受性及び低感受性患者集団に登録された平均被験者数 
  バイオマーカーの分布 Beta(1,1) バイオマーカーの分布 Beta(3,3) 
シナリオ 方法 全体集団 高感受性
患者集団
低感受性
患者集団
全体集団
高感受性 
患者集団 
低感受性
患者集団
S1 BAPER 158.9 0.0 158.9 157.5 0.0 157.5 
 NR-4cp 165.9 0.0 165.9 171.0 0.0 171.0 
 差 a) -7.1 0.0 -7.1 -13.5 0.0 -13.5 
S2 BAPER 196.2 196.2 0.0 197.3 197.3 0.0 
 NR-4cp 198.3 198.3 0.0 200.4 200.4 0.0 
 差 a) -2.2 -2.2 0.0 -3.1 -3.1 0.0 
S6 BAPER 178.9 41.3 137.6 175.4 11.1 164.3 
 NR-4cp 214.8 41.5 173.3 209.1 11.1 198.0 
 差 a) -35.9 -0.3 -35.6 -33.7 0.0 -33.7 
S9 BAPER 191.0 95.0 96.0 191.8 84.9 107.0 
 NR-4cp 216.3 96.3 120.0 218.6 87.1 131.5 
 差 a) -25.3 -1.3 -24.0 -26.8 -2.3 -24.5 
BAPER=Bayesian adaptive patient enrollment restriction 
a) BAPER と NR-4cp の登録された平均被験者数の差 
バイオマーカーの分布はベータ分布 Beta(1,1)と Beta(3,3)の 2 種類を仮定しシミュレーション実験を実施した．
S1 は対照群に対して全く効果がない帰無シナリオ．S2 はバイオマーカーが予測的ではなくマーカーの値に依
存せずに目標ハザード比（=0.6）を満たすシナリオ．S6 及び S9 はバイオマーカーが予測的で真のカットオフ
値がそれぞれ 0.807 及び 0.554 であるシナリオ． 
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